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摘要：目的 针对不均衡的印刷标志图像训练集构建的二分类模型，对少类的印刷套不准图像识别准确

率低的问题，研究不均衡印刷标志图像套准状态的单分类模型识别方法。方法 提出支持向量数据描述

方法，实现多类的印刷套准图像和少类的印刷套不准图像的准确识别。采用多类的印刷套准图像训练支

持向量数据描述，构建模型。采用网格寻优方法和交叉验证方法确定模型的最佳参数 C 和 。利用模型

对印刷标志图像套准状态进行识别。结果 采用文中提出的支持向量数据描述方法，对印刷标志图像套

准状态识别获得的总体识别率 a 为 0.9500，印刷套准图像和印刷套不准图像识别准确率的几何平均数

Gmean 为 0.9513。结论 文中提出的方法获得的总体识别率 a 和识别率的几何平均数 Gmean 要优于实验中

的其他方法。 
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Registration Recognition Methods of Printing Images Based on  
Support Vector Data Description 

JIAN Chuan-xia, AO Yin-hui, GUO Ben-guo, FAN Bin-xiang 

(Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China) 

ABSTRACT: The paper aims to research a single classification model recognition method for imbalanced printing mark 

images in registration state to solve the problem that the binary classifier model constructed from the imbalanced training 

set of printing mark images cannot recognize the minority printing misregistration images accurately. The support vector 

data description (SVDD) method was proposed to recognize the majority registration images and the minority misregis-

tration images accurately. The majority printing registration images wereused for training of SVDD, and the SVDD model 

wasconstructed. The grid optimization method and cross validation method wereused to determine the optimal parameters 

C and of the model. The registration of the printing mark images was identified with the model. The proposed SVDD 

methodachieved 0.9500 of overall recognition accuracya, and 0.9513 of geometric mean of the recognition accuracy 

Gmean. The overall recognition accuracy a and the geometric mean of the recognition accuracy Gmean obtained by the pro-

posed method are superior to that of other methods in the experiment. 
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印刷套准是多色印刷工艺中一个重要环节。目

前，印刷套准的检测主要依赖人工抽检完成，严重影

响其工作效率，因此，基于机器视觉的印刷套准状态

检测方法被学者们广泛关注[1—5]。于丽杰提取了印刷

标志图像的颜色特征和纹理特征，并设计了最小距离

分类器识别套准状态。简川霞提取了印刷标志图像的

灰 度 共 生 矩 阵 来 描 述 图 像 的 纹 理 特 征 ， 并 采 用

Adaboost 分类器实现印刷套准状态的识别。这些方法

存在对印刷套不准图像识别准确率低的局限性。在实

际生产中，获取的印刷套准图像数量远多于印刷套不

准图像，因此由这两类图像组成的训练集是不均衡

的，这导致了由不均衡训练集学习获得的印刷套准状

态检测二分类模型，对印刷套不准图像的识别准确率

低的问题。鉴于此，文献[6]从训练集的角度出发，提

出新的集成采样方法对不均衡的训练集进行预处理，

以实现训练集的相对均衡，提高由此建立的二分类模

型对印刷套不准图像的识别准确率。如果原训练集中

存在一些噪声数据，训练集的预处理效果会大大降

低，影响二分类模型对印刷标志图像套准状态分类性

能的提高。同时，训练集的预处理增加了二分类模型

的学习时间。支持向量数据描述（Support vector data 

description, SVDD）是一种单分类模型，在训练时只

对一类数据进行训练，建立相应模型。在分类时，

该 模 型 能 够 判 断 测 试 数 据 是 否 属 于 目 标 类 ， 因此

SVDD 模型非常适合样本数据分布不均衡的情况。

SVDD 已经被广泛应用于机器故障诊断[7—8]、产品缺

陷检测[9—11]和图像分类[12—13]等方面。 

文中从分类模型角度出发，采用单分类模型（即

支持向量数据描述分类模型），对仅包含单类样本的

训练集进行学习，以避免二分类模型受不均衡训练集

的影响。任意两色之间的套准是四色套准的基础，因

此仅研究两色之间的套准状态检测，文中提出的方法

也适用于四色之间的套准状态检测。 

1  印刷图像套准状态检测流程 

使用的印刷标志灰度图像见图 1，提出的印刷标

志图像套准状态检测流程见图 2。用于 SVDD 模型

的训练集仅包含数量较多的印刷套准图像，即训练

集中只有一类图像。首先提取印刷套准图像的多个

纹理特征（提取了图像灰度共生矩阵的 8 维纹理特

征）数据，用于单类分类模型 SVDD 的学习训练，

建立 SVDD 印刷套准识别模型。模型中的参数 C 和

 采用五折交叉验证法和网格寻优算法确定。然后

对待测的印刷标志图像进行纹理特征提取，将提取

的特征数据输入 SVDD 模型中进行分类。如果待测

图像的特征数据点在超球体内部（含表面上），那么

其对应的图像为印刷套准图像，否则为印刷套不准

图像。 

 
 

图 1  印刷标志 
Fig.1 Printingmark 

 

 
 

图 2  印刷标志图像套准状态检测流程 
Fig.2 Printing mark image registration detection flowchart 

 

2  支持向量数据描述 

Tax 和 Duin 在 2004 年提出了支持向量数据描述

（SVDD）算法[14]，其算法思想是：将原空间的样本

点（包括正常样本点和异常点）通过映射函数映射到

高维特征空间中，在此高维空间中试图找到一个尽可

能小的超球体，覆盖尽可能多的正常样本点数据，而

异常样本点排除在超球体外。SVDD 的超球体描述示

意见图 3，目标样本位于超超球体内部，支持向量样

本位于超球体的表面，非目标样本位于超球体的外

部。支持向量假定训练集 n
ix R ， 1,2i l  ，SVDD

数学模型为： 

2

, , 1

min
l

i
R i

R C
 




   

s.t.  
2 2( ) , 1i ix R i l     ≤    (1) 

0, 1i i l  ≥  

式中： 是将数据从低维空间映射入高维空间的

映射函数； l 是样本点数量； i 是宽松因子； R 和
分别为高维特征空间中超球体的半径和球心。如果该

数据点在超球体内部或者表面的时候 =0i ，其中落

在超球体表面的数据点（也是正常样本点），称为支

持向量。其中 0C  ，是惩罚常数，平衡超球体的体

积和错分样本比例。如果 C 取值较大，意味着寻找一
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个较大的超球体覆盖尽量多的数据点；如果 C 比较

小，即寻找一个较小的超球体包含尽量多的数据点。

如果测试数据 x 满足式（2），则为野值点。 
2 2( )x R      (2) 

该模型的对偶问题如下： 

T

1

max ( , )
l

i i j
i

x x


  


    

s.t. T 1,e    (3) 
0 , 1, 2i C i l  ≤ ≤  

式中： T[1 1] e ； T
1[ ]l   ； 为核函数，

T( , ) ( ) ( ), 1 ,i j i jx x x x i j l    ≤ ≤
。

 

该对偶问题的求解类似于支持向量机模型的对

偶问题求解方法。根据拉格朗日乘子法，模型的对偶

优化问题： 

1 1 1

max ( , ) ( , )
l l l

i i j i j i j
i i j

x x x x    
  

   

1

s t 1 , [0, ], 1
l

i i
i

C i l 


   . .   (4) 

这里 i 是拉格朗日乘子。求解对偶优化问题，得

超球体球心为： 

1

= ( )
l

i i
i

x  



                        
(5) 

超球体半径为： 

1 1 1

= ( , ) 2 ( , )+ ( , )
l l l

i i i j i j
i i j

R x x x x x x     
  
 -   (6) 

对 于 测 试 样 本 点 x ， 如 果 满 足
2 2( )x R    

0≤ ，则其为目标样本点；否则，其为非目标样本点。 

常 用 的 核 函 数 主 要 有 ： 线 性 核 函 数 、 高 斯 

*目标样本    ·支持向量    +非目标样本 

 
 

图 3  SVDD 超球体描述示意 
Fig.3 Schematic diagram of SVDD hypersphere description 

（Gaussian）核函数（又称径向基核函数，RBF）、多

项式核函数和 Sigmoidal 核函数。核函数的选择影响

着 SVDD 模型的泛化能力。研究表明，当缺少先验

知识时，选择高斯核函数比选择其他核函数分类效果

要好[15]。高斯核函数的形式为： 
2

2
( , )=exp( ), 0

2

i j

i j

x x
x x 




            (7) 

式中： 为核宽度，间接描述了 SVDD 高维的

空间特性。 

3  模型参数优化 

SVDD 模型采用高斯核函数，模型中的惩罚参

数 C 和高斯核函数中的核宽度 影响着 SVDD 分类

器的性能 [16]。采用 k 折交叉验证法和网格寻优法来

选择最优的 C 和 。k 折交叉验证法 [17]是将训练样

本随机分成 k 个互不相交、大小相同的子集，任取

k-1 个子集作为训练集，剩下的一个子集作为测试

集，循环 k 次之后求预测准确率的平均值。所有的

样本都参与了训练集和测试集，每个样本都被验证

一次。常用 10 折和 5 折交叉验证法，5 折交叉验证

法见图 4。 

网 格 寻 优 法 是 穷 举 法 [18] ， 穷 举 各 个 模 型 参 数

( , )C  组合，找出分类性能最佳的 ( , )C  。其参数确

定方法如下：选定一组 ( , )C  ，如 10 15[2 , 2 ]C  ，搜

索步长 1Cd  ， 15 10[2 , 2 ]  ，搜索步长 1d  。在

( , )C  构成的二维网格中，对应每一个节点 ( , )C  值，

按照交叉验证方法计算出平均的预测准确率。根据每

一个节点 ( , )C  对应的平均预测准确率，绘制等高

线。根据等高线图，确定最佳的 ( , )C  值。网格寻优

法是同时搜索多个相互独立的参数对，易于并行搜

索；且参数较少时，搜索的时间也较少。 

文中采用网格寻优法尝试各种可能的 ( , )C  值，

进行 k 折交叉验证，找出使交叉验证平均预测准确率

最高的 ( , )C  值，作为最终的模型参数。文中 k 取 5，

即 5 折交叉验证。 

 
 

图 4  5 折交叉验证法 
Fig.4 Five-fold cross validation 
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4  实验 

4.1  印刷图像套准识别评价指标 

采用总体分类准确率 a 和分类准确率几何平均

数 meanG [19]来评价单分类模型 SVDD 的分类性能。a

反映了 SVDD 对印刷标志图像套准状态的总体识别

能力； meanG 反映了 SVDD 对印刷套准图像和印刷套

不准图像识别能力的总体考虑。为了计算 a 和 meanG ，

引入混合矩阵（见表 1）加以说明。 

meanG a a    (8) 

p N p N p N+ ( )a T T T F F T     (9) 

其中，正类准确率（即印刷套不准图像识别准确

率） +
p p( )Na T T F  ，负类准确率（即印刷套准图

像识别准确率） N N P( )a T T F   。 
 

表 1  混合矩阵 
Tab.1 Confusion matrix 

真实 

类别 

预测类别 

正类样本 负类样本 

正类 

样本 

正类样本被正确识别的

数量（TP） 

被错误识别为负类样本

的正类样本数量（FN） 

负类 

样本 

被错误识别为正类样本

的负类样本数量（Fp） 

负类样本被正确识别的

数量（TN） 

 

4.2  结果 

实验提取 200 个印刷标志图像（包括 100 个印刷

套准图像和 100 个印刷套不准图像），采用文献[3]中

的方法提取图像的 8 维纹理特征 T(1)～T(8)，部分印

刷标志图像的纹理特征数据参见文献[6]。在训练阶

段，仅采用印刷套准图像的 8 维纹理特征对 SVDD

进行训练，获得 SVDD 模型，并使用网格寻优和 5

折交叉验证方法确定模型最优参数 C 和 。SVDD 参

数选择结果 3D 视图和等高线图分别见图 5 和图 6。

在训练集上，当 C=0.707 11 和 =4 时，SVDD 模型

取 得 5 折 交 叉 验 证 最 大 的 平 均 预 测 准 确 率 为

97.3646%，因此最优模型参数 ( , )C  为（0.707 11, 4）。 

在测试阶段，利用获得的 SVDD 模型对测试数

据进行识别分类，包含在超球体内的测试数据为印刷

套准图像，在超球体外的测试数据为印刷套不准图

像。为了和基于支持向量机的采样方法作比较，本实

验采用文献[6]中的无采样方法[20]（标记为 SVM）、单

边欠采样方法[21]（标记为 US）、SMOTE 过采样方   

法[22]（标记为 SMOTE）、新的集成采样方法（New 

Integrated Sampling，标记为 NIS）[6]分别对不均衡的

印刷标志图像训练集进行采样预处理，并使用二分类

模型 SVM 对印刷标志图像套准状态进行识别，结果

见表 2。 

 
 
图 5  SVDD 参数 C 和选择结果（3D 视图） 

Fig. 5 Parameters C and  determination in the SVDD  
model (3D view) 

 

 
 

图 6  SVDD 参数 C 和选择结果（等高线） 
Fig.6 Parameters C and determination in the SVDD  

model (contour map) 

表 2  不同方法获得的印刷标志图像套准状态识别结果 
Tab.2 Results of printing mark image registration 

by different methods 

方法 a+ a− a Gmean 

SVM 0.7813 1 0.8456 0.8839 

US 0.8542 1 0.8971 0.9242 

SMOTE 0.875 1 0.9118 0.9354 

NIS 0.9375 0.95 0.9412 0.9437 

文中方法 0.9538 0.9488 0.95 0.9513 

4.3  分析与讨论 

从表 2 可以看出，提出的 SVDD 方法对印刷套

不准图像（即少类样本）识别准确率 a+为 0.9538，明

显高于 SVM，US 和 SMOTE 方法，略高于 NIS 方法

（0.9538-0.9375=0.0163）；SVDD 方法对印刷套准图

像（即多类样本）的识别准确率 a−为 0.9488，低于

SVM ， US 和 SMOTE 方 法 ， 略 低 于 NIS 方 法

（0.9500-0.9488=0.0012），但 SVDD 方法对印刷标志

图像的总体识别准确率 a 为 0.9500，优于其他方法。
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从对不均衡数据分类性能的角度评价，SVDD 方法获

得的分类准确率的几何平均数 meanG 为 0.9513，优于

其 他 方 法 。 这 表 明 仅 由 印 刷 套 准 图 像 训 练 获 得 的

SVDD 模型构建的超球体，可以很好地将印刷套准图

像包含在内，而将印刷套不准图像排除在外。从实验

结果看，虽然牺牲了一些印刷套准图像的识别准确

率，可是显著提高了印刷套不准图像的识别准确率，

最终获得的识别准确率的几何平均数 meanG 是最大

的。虽然本方法在印刷套准图像识别上误判率略高，

但即使误判，也不会造成不良的印刷品。印刷套不准

图像的识别是印刷套准检测最关注的问题，本方法显

著提高了印刷套不准图像识别准确率，这可以大大降

低生产线上印刷品的不良率。 

与文献[6]中提出的 NIS 方法相比，提出的 SVDD

方法的印刷套不准图像分类准确率 a+、总体分类准确

率 a 和分类准确率几何平均数 Gmean 非常接近。NIS

方法是基于样本贡献差异，分别对支持向量和非支持

向量采用不同的采样策略，提高训练集样本的均衡

性，然后采用二分类模型的支持向量机进行分类，分

类效果比 SVM，US 和 SMOTE 要好；但与 SVDD 方

法相比，NIS 方法对训练样本进行预处理，势必会增

加模型训练的时间；同时如果少类样本的支持向量数

量较少或者多类样本的非支持向量数量较少，会严重

影响 NIS 方法的预处理效果。提出的 SVDD 方法不

需要对训练样本进行采样预处理操作，节省了模型的

训练时间，同时也避免了 NIS 方法受支持向量和非支

持向量数量的影响。 

5  结语 

针对不均衡的印刷标志图像训练集构建的二分

类模型，对少类的印刷套不准图像识别准确率低的问

题，提出采用支持向量数据描述方法，仅对印刷套准

图像进行训练，构建单分类模型，根据此模型来识别

印刷标志套准状态。文中提出的方法获得的印刷标志

套准识别总体准确率为 0.9500，印刷标志图像套准识

别准确率几何平均数 Gmean 为 0.9513, 优于实验中的

SVM 方法、US 方法、SMOTE 方法和 NIS 方法。 
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